



























































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































Difference  S.E.     P>|z|    
Effect 
size 
Average GPA in Fall 2019  2.6  2.9  0.3  0.11  #  0.009     0.3 
% in good academic standing 
at end of Fall 2019 
76%  86%  11%  5%  #  0.034     0.3 
% enrolled in Spring 2020  86%  91%  4%  3%  #  0.187     0.2 
Average GPA in 2019‐2020  2.6  2.8  0.2  0.10  #  0.085     0.2 
% in good academic standing 
at end of 2019‐2020 
85%  85%  ‐1%  3%  #  0.846     0.0 
% enrolled in Fall 2020  74%  78%  4%  5%  #  0.373     0.1 




















Difference  S.E.     P>|z|    
Effect 
size 
Average GPA in Fall 2019  2.5  2.8  0.3  0.13  #  0.021     0.3 
% in good academic standing 
at end of Fall 2019 
75%  88%  13%  6%  #  0.026     0.4 
% enrolled in Spring 2020  85%  92%  7%  5%  #  0.133     0.3 
Average GPA in 2019‐2020  2.6  2.8  0.2  0.13  #  0.182     0.2 
% in good academic standing 
at end of 2019‐2020 
87%  85%  ‐2%  4%  #  0.651     ‐0.1 
% enrolled in Fall 2020  75%  80%  6%  5%  #  0.302     0.2 











Difference  S.E.     P>|z|    
Effect 
size 
Average GPA in Fall 2019  2.6  2.9  0.3  0.13  #  0.027     0.3 
% in good academic standing 
at end of Fall 2019 
81%  86%  5%  5%  #  0.319     0.2 
% enrolled in Spring 2020  82%  91%  9%  4%  #  0.050     0.3 
Average GPA in 2019‐2020  2.6  2.8  0.2  0.14  #  0.127     0.2 
% in good academic standing 
at end of 2019‐2020 
89%  85%  ‐4%  4%  #  0.263     ‐0.1 
% enrolled in Fall 2020  71%  80%  8%  5%  #  0.102     0.2 











Difference  S.E.     P>|z|    
Effect 
size 
Average GPA in Fall 2019  2.4  2.7  0.4  0.16  #  0.012     0.5 
% in good academic standing 
at end of Fall 2019 
77%  86%  10%  6%  #  0.091     0.3 
% enrolled in Spring 2020  84%  89%  6%  5%  #  0.257     0.2 
Average GPA in 2019‐2020  2.4  2.7  0.3  0.16  #  0.073     0.3 
% in good academic standing 
at end of 2019‐2020 
87%  83%  ‐4%  4%  #  0.409     ‐0.1 
% enrolled in Fall 2020  68%  76%  8%  6%  #  0.212     0.2 











Difference  S.E.     P>|z|    
Effect 
size 
Average GPA in Fall 2019  2.7  2.9  0.2  0.15  #  0.203     0.2 
% in good academic standing 
at end of Fall 2019 
77%  88%  11%  6%  #  0.052     0.4 
% enrolled in Spring 2020  81%  92%  11%  5%  #  0.031     0.4 
Average GPA in 2019‐2020  2.7  2.8  0.1  0.17  #  0.431     0.1 
% in good academic standing 
at end of 2019‐2020 
84%  87%  2%  4%  #  0.520     0.1 
% enrolled in Fall 2020  70%  82%  12%  6%  #  0.060     0.3 






















Difference  S.E.     P>|z|    
Effect 
size 
Average GPA in Fall 2020  2.1  2.5  0.4  0.19  #  0.027     0.4 
% in good academic standing 
at end of Fall 2020 
87%  86%  ‐1%  6%  #  0.852     0.0 











Difference  S.E.     P>|z|    
Effect 
size 
Average GPA in Fall 2020  2.1  2.5  0.4  0.22  #  0.057     0.4 
% in good academic standing 
at end of Fall 2020 
86%  88%  2%  7%  #  0.761     0.1 












Difference  S.E.     P>|z|    
Effect 
size 
Average GPA in Fall 2020  2.2  2.6  0.5  0.21  #  0.026     0.4 
% in good academic standing 
at end of Fall 2020 
92%  87%  ‐5%  4%  #  0.189     ‐0.2 











Difference  S.E.     P>|z|    
Effect 
size 
Average GPA in Fall 2020  1.9  2.4  0.5  0.26  #  0.061     0.4 
% in good academic standing 
at end of Fall 2020 
83%  88%  4%  7%  #  0.565     0.1 











Difference  S.E.     P>|z|    
Effect 
size 
Average GPA in Fall 2020  2.3  2.6  0.3  0.24  #  0.170     0.3 
% in good academic standing 
at end of Fall 2020 
89%  87%  ‐2%  5%  #  0.691     ‐0.1 
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APPENDIX C. STUDENT CHARACTERISTICS 
Data element 
Corresponding CCCCO Datamart 
data element 
Date of birth    SB03 
Gender    SB04 
Race/ethnicity    SB29 
Student’s family status   SF07 
Student’s highest education level   SB11 
Student’s enrollment status   SB15  
Student’s parent/guardian's education level   SB33 
Student's disability status   SD01 
Student’s veteran status    SG01 
Student’s foster youth status   SG03 
Student’s economically disadvantaged status   SG14 
Student’s ex‐offender status    SG15 
Student’s homeless status    SG16 
Student’s long‐term unemployed status    SG17 
Student’s seasonal farmworker status   SG19 
Student’s low‐level literacy status    SG20 
Student's EOPS status   SE01  
Student received services from the Puente program   SG06  
Student received services from the Umoja program   SG08  
Received financial aid   SF01 
Type of financial aid received   SF21 
Estimated family contribution (EFC)   SF17 
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APPENDIX D. STUDENT OUTCOMES 
Data element 
Corresponding CCCCO Datamart 
data element 
First‐semester GPA  SX03 
First‐semester credits  SX04 
Enrolled in second semester  GI03 
Second‐semester credits  SX04 
Second‐semester GPA  SX03 
Enrolled in second year  GI03 
Second‐year credits  SX04 
Second‐year GPA  SX03 
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APPENDIX E. OUTCOMES BY COLLEGE 
OUTCOMES BY COLLEGE FOR THE 2019 FALL COHORT  
GPA 
Figure E‐1. Average first‐semester GPA for the 2019 fall cohort, by college and opt‐in status 
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Figure E‐2. Average first‐year GPA for the 2019 fall cohort, by college and opt‐in status 
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Academic standing 
Figure E‐3. Percent in good academic standing at the end of 2019 fall, by college and opt‐in status 
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Figure E‐4. Percent in good academic standing at the end of 2019‐2020, by college and opt‐in status 
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Retention 
Figure E‐5. Fall‐to‐spring retention rates for the 2019 fall cohort, by college and opt‐in status 
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Figure E‐6. Fall‐to‐fall retention rates for the 2019 fall cohort, by college and opt‐in status 
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OUTCOMES BY COLLEGE FOR THE 2020 FALL COHORT  
GPA 
Figure E‐7. Average first‐semester GPA for the 2020 fall cohort, by college and opt‐in status 
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Figure E‐3. Percent in good academic standing at the end of 2020 fall, by college and opt‐in status 
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Figure E‐9. Fall‐to‐spring retention rates for the 2019 fall cohort, by college and opt‐in status 
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APPENDIX F. PROPENSITY SCORE MATCHING 
The Ray Marshall Center used the propensity score matching approach to account for differences in the 
observable characteristics between the treatment group and the comparison group pool. Propensity 
score matching aims to construct a balanced sample of treatment and comparison students who both 
attended the college but are distinct only in their participation in the FL pilot. The PSCORE, PSMATCH2, 
and TEFFECTS modules in the Stata software package were utilized (Garrido et al., 2014). 
STEP 1: PROPENSITY SCORE ESTIMATION 
First, a propensity score was constructed for each individual (in both the treatment group and the 
comparison group pool) that estimated the likelihood of participating in the FL pilot, using all the 
observable characteristics. This was done by using the pscore procedure in Stata (Becker and Ichino 
2002) to perform a probit regression of the treatment dummy variable on all available covariates that, in 
the evaluation team’s judgment, had the potential to influence the chances of being treated.  
Overlap in the range of propensity scores across the treatment and comparison groups, called “common 
support”, was ensured. This is important because no inferences about treatment effects can be made 
for a treated individual for whom there is not a comparison individual with a similar propensity score. 
Common support was subjectively assessed by examining a graph of propensity scores across treatment 
and comparison groups. Figure D‐1 illustrates common support in the PSM model examining impacts on 
fall‐to‐fall retention for all students in the 2019 fall cohort.  
Figure D‐1. Common support in the PSM model examining impacts on fall‐to‐fall retention for all 
students in the 2019 fall cohort 
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STEP 2: MATCHING  
Next, individuals in the treatment group were matched to individuals from the comparison group pool, 
using the psmatch2 procedure in Stata (Leuven and Sianesi 2014). Each treatment group individual can 
be matched to one or many comparison group individuals. When matching at the individual level, the 
first match is always best and will lead to the least biased estimates, but the decrease in bias from fewer 
matches needs to be weighed against the lower efficiency of the estimate that will occur with fewer 
observations. A broader one‐to‐many match will increase sample size and efficiency but can also result 
in greater bias from matches that are not as close as the initial match (Caliendo and Kopeinig 2008). The 
evaluation team selected to use the single nearest‐neighbor technique; this technique involves finding 
for each treated individual that non‐treated individual with the most similar propensity score and so, the 
most similar characteristics.  
Matching with replacement was also used, which allows each comparison group individual to be used as 
a match more than once; matching with replacement improves the performance of the match and 
produces matches of higher quality than matching without replacement by increasing the set of possible 
matches (Dehejia and Wahba 1998, Abadie and Imbens 2006). Matching with replacement is also less 
demanding of the data than permitting comparison group individuals to be used only once. “Essentially, 
it avoids the problem of the non‐treatment group being ‘used up’. Should a certain type of individual be 
common in the treatment group but relatively uncommon in the comparator group, the pool of 
comparators able to provide a close match would become exhausted were non‐treatment group 
members used only once” (Bryson et al., 2002). Also, if two or more observations had the same 
propensity score and were thus tied for "nearest neighbor", all ties were used for the match; including 
all the ties provides a more precise estimator (Abadie et al., 2004). 
Next, the evaluation team assessed if the balance in the observable characteristics had been achieved, 
using the pstest procedure in Stata. Propensity score matching can only lead to viable estimates of the 
causal effects of treatment if the desired balancing of observable covariates is achieved. The evaluation 
team found that covariate balance had been successfully achieved (see Appendix F). After matching, the 
measures indicate good covariate balance: (1) standardized bias14 for all covariates is less than 5%, (2) t‐
 
14 The standardized bias is the % difference of the sample means in the treated and non‐treated (full or matched) 
sub‐samples as a percentage of the square root of the average of the sample variances in the treated and non‐
treated groups Rosenbaum, P. R. and D. B. Rubin (1985). "Constructing a control group using multivariate matched 
sampling methods that incorporate the propensity score." The American Statistician 39(1): 33‐38.. 
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tests for all covariates are non‐significant, (3) the pseudo‐R2 is very low15, (4) the likelihood‐ratio test16 is 
non‐significant, (5) the mean and median absolute bias are less than 5%, (6) Rubin’s B17 is close to 0, and 
(7) Rubin’s R18 is close to 1. Figure D‐2 shows the standardized percentage bias for each covariate using a 
dot chart for the PSM model examining impacts on fall‐to‐fall retention for all students in the 2019 fall 
cohort.  
Figure D‐2. Individual covariate balance for the PSM model examining impacts on fall‐to‐fall retention 
for all students in the 2019 fall cohort 
 
Thus, while the differences between the treatment group and the comparison group pool in observable 
characteristics were documented to be substantial in the unmatched sample, the evaluation team’s 
matching approach (nearest neighbor matching with replacement) achieved satisfactory balance in all 
observable characteristics. The evaluation team can be quite confident that in the estimates of the 
causal impact of the FL pilot on outcomes, genuinely similar students are being compared.  
 
15 The pseudo‐R2 indicates how well the regressors X explain the participation probability. 
16 the likelihood‐ratio test of the joint insignificance of all the regressors 
17 Rubin’s B is the standardized difference in mean of the linear prediction of the propensity score before and after 
matching 
18 Rubin’s R is the ratio of variance of the treated and comparison group for the linear prediction of the propensity 
score. 
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STEP 3: TREATMENT EFFECT ESTIMATION 
Finally, the average treatment effect on the treated (ATT) is estimated, which is the average difference 
on an outcome of interest between the matched treated and untreated observations. The ATT is the 
average effect of the treatment on the sort of person who participates in the program. The effectiveness 
of PSM is, in part, a function of having enough relevant information about the cases to accurately 
estimate the propensity score, and thus accurately estimate the ATT using the matching process that 
uses this score. The teffects psmatch procedure in Stata (StataCorp) calculates the treatment effect 
along with the Abadie Imbens corrected standard error calculation (Abadie and Imbens 2012). 
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APPENDIX G. COVARIATE BALANCE AFTER PSM 
Table E‐1. Covariate balance for all students in the 2019 fall cohort 
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Table E‐2. Covariate balance for financial aid students in the 2019 fall cohort 
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Table E‐3. Covariate balance for first‐time college students in the 2019 fall cohort 
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Table E‐4. Covariate balance for Hispanic students in the 2019 fall cohort 
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Table E‐5. Covariate balance for female students in the 2019 fall cohort 
  
